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基于 GA - BP神经网络的塑料 X射线
吸收光谱的辨识
方正，王仁彬，陈思媛
(厦门大学 航空航天学院，福建 厦门 361101)
摘 要:采集 15 种塑料样本的 X射线吸收光谱(XAS)，对光谱数据进行预处理和主成分分析，建立误差反向传播
(BP)神经网络和遗传算法优化的误差反向传播(GA-BP)神经网络模型，利用训练集进行网络训练，并通过测试集
进行验证。结果表明，GA-BP神经网络相比于 BP神经网络可以更好更稳定的对塑料样本的 XAS 进行识别，这对
塑料的回收具有重要的指导意义。
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Identification of X-ray absorption spectroscopy of
plastics based on GA-BP neural network
FANG Zheng，WANG Ｒen-bin，CHEN Si-yuan
(School of Aerospace Engineering，Xiamen University，Xiamen 361101，China)
Abstract:This paper collects the X-ray absorption spectra of 15 kinds of plastic samples，carries on the
data preprocessing，and then extracts principal component as the input of the subsequent model． The back
propagation (BP)neural network model is established by using the training set to modify the weights and
threshold values of network and obtains corresponding model． Finally，the neural network model is opti-
mized by genetic algorithm，the optimal matrix of weights and threshold values are obtained． The experi-
mental results show that BP neural network based on genetic algorithm optimization (GA-BP)can identify
X-ray absorption spectra of plastic samples better and more stable than BP neural network，which has im-
portant guiding significance for the recycling of plastic．
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径 30 mm、长度 50 mm的圆柱体。
X射线光谱检测系统［13］，自建，主要组成为 X
射线管、CdTe探测器、高压电源等基本元件，其整
体结构见图 1;KYW800 型 X 射线管(阳极靶材料
为钨(74W) ) ;X-123 型 CdTe 探测器(能量分辨率
为 850 eV(FWHM)@ 122 keV，57 Co) ;XＲB 100 W
高压电源(工控主机 IPC-610 机型)。实验相关的
参数设置:X 射线管电压 60 kV，管电流 10 μA，灯
丝电流 1 000 mA，探测器通道数设置为 512，采集
时间 60 s。
表 1 15 种常见塑料和工程塑料的编号与名称
Table 1 The number and name of the 15 kinds of
common plastics and engineering plastics
编号 名称 编号 名称 编号 名称
1 ABS 6 PET 11 PSU
2 PA6 7 PMMA 12 PTFE
3 PBT 8 POM 13 PU
4 PC 9 PP 14 PVC
5 PE 10 PPＲ 15 PVDF
图 1 X射线吸收光谱仪示意图



















下采集 X射线管的发射光谱，即 X 射线入射光谱。
然后将样本放置在 X射线管与探测器中间，采集得
到 X射线出射光谱。通过公式(2)的计算便得到对
应 X 射线吸收光谱，对每种样本采集 100 组数据。
每次采集过程中样本被 X 射线穿透的位置都不
相同。







光谱见图 2，图中横坐标为 X射线能量，纵坐标为 X
射线吸收系数。图中 8 ～ 12 keV内的三个波峰皆是
由于 X射线管阳极靶材料的特征 X 射线被样本吸
收引起，三个波峰的能量值分别为 8． 396，11． 333，
13． 111 keV。
图 2 预处理后的各样本 X射线吸收光谱
Fig． 2 X-ray absorption spectra of samples after pretreatment
由图 2 可知，塑料样品的光谱之间的差异明显，
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表 2 利用 PCA提取特征后各主成分的贡献率
Table 2 Contribution of principal components obtained by



















经网络中的每个神经元都有 N 个权值参数(N 为上
一层神经元的个数)和 1 个阈值参数，权值和阈值
皆采用随机初始化。实验共采集 15 种塑料的
1 500 组数据，其中 1 200 组为训练集，作为网络的
训练，另外 300 组作为测试集，用于对模型准确率进






图 3 利用 BP神经网络进行塑料分类的正确率
Fig． 3 Accuracy of plastic classification using BP neural network
由图 3 可知，由于 BP 神经网络的随机性，导致
训练可能收敛于局部极小值，从而分类正确率的波
动较大，最高达到 98． 29%，最低达到 84． 98%，稳定
性较差。








图 4 遗传算法优化 BP神经网络的步骤
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络进行 10 次分类识别计算，计算结果见图 5。
表 3 优化过程中遗传算法的参数设置
Table 3 Parameters setting of genetic
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图 5 利用 BP和 GA-BP神经网络进行塑料
分类的正确率对比图
Fig． 5 Comparison of accuracies of plastic classification by
using BP and GA-BP neural networks











针对包括 ABS、PA6、PE、PVDF 等共 15 种塑料
的 X射线吸收光谱建立自动识别方法。利用 X 射
线吸收光谱无损检测装置对 15 种塑料样本的 X 射
线吸收光谱进行采集。然后对光谱数据进行预处
理、主成分分析计算，提取原始光谱数据的 3 个特
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